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Abstract 
 
Lecture Functional position is used to ensure the development of lecturer carrier, structural 
position, and professionalism improvement. Every lecturer has a right to propose a functional 
promotion as long as their education background is linear. Data mining has been widely used to 
analyze data into information in term of patterns that are easily understand by the users. In 
order to create a functional position pattern that produces beneficial and useful results, the data 
mining techniques are utilized for analyzing, for example the emerging pattern. The emerging 
pattern technique represents very strong distinguishing knowledge between datasets and 
shows an accurate classification ability. The results of data mining with emerging pattern 
techniques were used in this study to obtain patterns of functional positions and to classify 
lecturers' educational linearity. The learning data results obtained a confidence value for the sex 
dataset confidence values for male and female itemset of 50%. Dataset functional lecturers 
having higher confidence was Lectors of 300 points with a confidence value of 73%. 
Department dataset which had higher confidence value was psychology by 85%. The highest 
confidence value in the dataset from tertiary institutions originates from abroad by 62% and for 
the age dataset that most have functional lecturer positions were aged 51-70 years with a 
confidence value of 55%. 
 
Keywords: Data Mining, Emerging Pattern, Fungsional Position, Lecturer, Linear Education 
 
Abstrak 
 
Suatu pola untuk menjamin pembinaan karier kepangkatan, jabatan dan peningkatan 
profesionalisme dosen disebut Jabatan fungsional dosen. Setiap dosen berhak untuk 
mengajukan kenaikan jabatan fungsional dengan syarat salah satunya adalah liniear dalam 
bidang ilmu. Data mining mampu menganalisis data menjadi informasi berupa pola yang 
mempunyai arti bagi pendukung keputusan. Agar proses dalam pencarian pola jabatan 
fungsional ini menghasilkan nilai tambah dan berguna maka dibutuhkan teknik data mining 
untuk menganalisanya. Salah satu teknik dalam data mining adalah emerging pattern. Teknik 
emerging pattern merepresentasikan pengetahuan pembeda yang sangat kuat antara dataset 
dan menunjukkan kemampuan klasifikasi yang akurat. Hasil dari data mining dengan teknik 
emerging pattern adalah mendapatkan pola (pattern) dalam jabatan fungsional dan 
mengelompokkan kelinieritasan pendidikan dosen. Dari hasil learning data diperoleh nilai 
confidence untuk dataset jenis kelamin nilai confidence untuk itemset Laki-laki dan perempuan 
sebesar 50%. Dataset jabatan fungsional dosen yang nilai confidence nya lebih besar adalah 
Lektor 300 dengan nilai confidence sebesar 73%. Dataset jurusan yang mempunyai nilai 
confidence terbesar adalah psikologi sebesar 85%. Nilai confidencen yang paling besar pada 
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dataset asal perguruan tinggi berasal dari luar negeri sebesar 62% dan pada dataset usia yang 
paling banyak memiliki jabatan fungisonal dosen berada pada usia 51-70 tahun dengan nilai 
confidence sebesar 55%. 
 
Kata Kunci: Data Mining, Emerging Pattern, Jabatan Fungsional, Dosen, Linier. 
   
1. Pendahuluan 
Perguruan tinggi adalah satuan pendidikan yang menyelenggarakan pendidikan tinggi, 
atau suatu wahana utama dalam mempersiapkan sumberdaya manusia yang unggul dalam 
bidang pengetahuan dan teknologi. Pembangunan pendidikan tinggi yang berkualitas, dosen 
yang profesional sesuai dengan kualifikasi, kompetensi dan bersertifikasi serta proses 
pendidikan, penelitian dan pengabdian masyarakat yang sesuai dengan perkembangan 
kemajuan ilmu pengetahuan dan teknologi adalah tugas berat dan tantangan yang harus dapat 
dijawab oleh Perguruan Tinggi bersama pemerintah, masyarakat dan steakholder sebagai 
prasyarat kemajuan bangsa ditengah-ditengah persaingan dan globalisasi yang mau tidak mau 
suka tidak suka harus dimaknai sebagai konsekuensi dari perubahan dan juga dipengaruhi 
dengan kecepatan perkembangan teknologi informasi dan komunikasi [DIKTI, 2012]. 
Oleh karena itu timbulah berbagai ketentuan dan norma dari undang-undang, peraturan 
pemerintah dan peraturan menteri, peraturan dan surat edaran dari direktorat perguruan tinggi 
Indonesia sebagai ketentuan dan pedoman yang terkait untuk menuntun perguruan tinggi 
melaksanakan pendidikan yang bermutu dan bermartabat, sehingga dapat menjadi acuan bagi 
civitas akademika suatu perguruan tinggi. Salah satunya aturan yang dikeluarkan oleh dikti 
yaitu tentang linieritas pendidikan dalam jabatan dosen. Hal ini akan bersinggungan dengan 
dosen yang akan mengajukan jabatan fungsional ke jenjang guru besar, dan tentunya akan 
memupus harapan bagi para dosen yang memiliki jenjang ilmu kepakaran tidak linier. 
Untuk itu kelinieritasan pendidikan dalam jabatan dosen perlu mendapat perhatian 
khusus dari pihak manajemen. Salah satu cara untuk memantau kelinieritasan pendidikan ini 
perlu diadakan pola pengetahuan sebelumnya. Untuk mencari pola pengetahuan dalam 
kelinieritasan pendidikan dosen dapat dilakukan dengan data mining. Data mining merupakan 
proses analisis data menggunakan perangkat lunak untuk menemukan pola dan aturan dalam 
himpunan data. Data mining mampu menganalisis data menjadi informasi berupa pola yang 
mempunyai arti bagi pendukung keputusan. Agar proses dalam pencarian pola jabatan 
fungsional ini menghasilkan nilai tambah dan berguna maka dibutuhkan teknik data mining 
untuk menganalisanya. Salah satu teknik dalam data mining adalah emerging pattern. Teknik 
emerging pattern merepresentasikan pengetahuan pembeda yang sangat kuat antara dataset 
dan menunjukkan kemampuan klasifikasi yang akurat. 
Berdasarkan uraian-uraian masalah tersebut, maka masalah-masalah yang didapatkan 
adalah: 1). Belum adanya teknologi untuk membantu pihak manajemen memantau 
keliniearitasan dan jabatan fungsional dosen. 2). Menerapkan teknik emerging pattern dalam 
mencari pola pengetahuan baru dalam jabatan fungsional dosen. 
Untuk mengatasi berbagai hal yang diuraikan di dalam latar belakang dan masalah 
penelitian di atas, maka dapat dirumuskan masalah yang akan dibahas di dalam penelitian ini 
adalah bagaimana mencari pola kelinieritasan jabatan fungsional dosen dengan teknik 
emerging pattern yang dapat membantu pihak manajemen dalam memantau keliniearan dan 
jabatan fungsional dosen. 
 
Data Mining 
Suatu istilah yang digunakan untuk menemukan pengetahuan yang tersembunyi di dalam 
database disebut Data mining. Data mining merupakan proses semi otomatik yang 
menggunakan teknik statistik, matematika, kecerdasan buatan, dan machine learning untuk 
mengekstraksi dan mengidentifikasi informasi pengetahuan potensial dan berguna yang 
bermanfaat yang tersimpan di dalam database besar [Turban, 2005]. 
Data mining bukanlah suatu bidang yang baru. Salah satu kesulitan untuk mendefinisikan 
data mining adalah kenyataan bahwa data mining mewarisi banyak aspek dan teknik dari 
bidang-bidang ilmu yang sudah mapan terlebih dahulu. Gambar 1 menunjukkan bahwa data 
mining memiliki akar yang panjang dari bidang ilmu seperti kecerdasan buatan, statistik, 
database, machine learning, dan pencarian informasi. 
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Sumber: [Larose, 2006] 
Gambar 1. Bidang Ilmu Data Mining 
 
Arsitektur Data Mining 
Proses pencarian pengetahuan yang menarik dari data berukuran besar yang disimpan 
dalam basis data, data warehouse atau tempat penyimpanan informasi lainnya disebut Data 
mining. Dengan demikian arsitektur sistem data mining memiliki komponen-komponen utama 
[Han and Kamber, 2006] yaitu: 1). Tempat penyimpanan informasi lainnya, Database, data 
warehouse, atau World Wide Web: bisa berbentuk satu atau banyak database, data 
warehouse, spreadsheet, ataupun tempat penyimpanan informasi lainnya. Data Cleaning, Data 
Integration dan Data Selection dapat dijalankan pada data tersebut. 2). Database dan data 
warehouse server. Komponen ini bertanggung jawab dalam pengambilan data yang relevan, 
berdasarkan permintaan pengguna. 3). Knowledge Based, adalah domain knowledge yang 
digunakan untuk memandu pencarian atau mengevaluasi pola-pola yang dihasilkan. Untuk 
mengorganisasikan atribut atau nilai atribut ke dalam level abstraksi yang berbeda digunakan 
pengetahuan tersebut meliputi hirarki konsep. Pengetahuannya berupa kepercayaan pengguna 
(user belief), yang dapat digunakan untuk menentukan kemenarikan pola yang diperoleh. 4). 
Data mining engine, merupakan komponen penting dalam arsitektur sistem data mining. 
Komponennya disusun berdasarkan modul-modul fungsional seperti karakterisasi, asosiasi, 
klasifikasi, dan analisis cluster. 5). Ghrapical user interface (GUI). Modul ini berkomunikasi 
dengan pengguna dan data mining. Melalui komponen ini, pengguna berinteraksi dengan 
sistem menggunakan query. 
 
 
Sumber: [Han and Kamber, 2006] 
 
Gambar 2. Arsitektur Sistem Data Mining 
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Metodologi KDD 
Proses KDD adalah proses menggunakan metode data mining untuk mengekstrak 
pengetahuan apa yang dianggap sesuai dengan spesifikasi ukuran dan batas, menggunakan 
database bersama dengan pre-processing yang diperlukan, pengambilan sampel dan 
transformasi dari database. KDD merupakan salah satu dari metodologi yang sangat popular 
yang berfokus kepada proses secara keseluruhan proses penemuan ilmu / knowledge dari 
data, termasuk proses penyimpanan dan pengaksesan data, algoritma yang efektif dan efisien 
apabila berhubungan dengan data yang besar, interpretasi dan visualisasi dari hasil temuan 
pengetahuan. Istilah KDD ini diciptakan pertama kali pada tahun 1989 pada workshop KDD 
pertama [Piatetsky-Shapiro, Gregory Frawley, 1991]. Seperti yang ditunjukkan pada Gambar 3 
bahwa, data mining sebagai sebuah langkah penting di dalam proses KDD memerlukan 9 
tahapan yaitu [Fayyad, 1996]: 1). Mengembangkan pemahaman mengenai aplikasi domain dan 
mengidenifikasi tujuan dari proses KDD dari sudut pandang user. 2). Membuat sebuah data set 
sasaran, memilih data set dan berfokus pada variable atau sampel data yang proses 
penemuannya akan dilakukan. 3). Pembersihan data dan pre-processing, dimana termasuk 
menghilangkan noise, mengumpulkan informasi yang berguna, menangani dalam hal data 
fields yang hilang dan menghitung untuk informasi time sequence sama halnya dengan isu-isu 
DBMS seperti isu tipe, skema dan nilai-nilai yang tidak diketahui. 4). Reduksi data dengan 
menemukan fitur-fitur yang berguna untuk merepresentasikan data. 5). Mencocokan tujuan dari 
proses KDD dengan langkah-langkah tertentu pada metode data mining melalui summarization, 
classification, regression, clustering dan lain-lain. 6). Mengeksplorasi analisis dan model dan 
menyeleksi hipotesis dengan memilih algoritma data mining dan memilih metode yang akan 
digunakan untuk mencari pola dari data. 7). Melakukan data mining dengan mencari pola-pola 
yang menarik dalam bentuk representasional tertentu. 8). Menafsirkan pola yang akan dicari 
yang juga dapat melibatkan visualisasi dari pola yang telah diekstrasi dan model atau 
visualisasi dari data yang diberikan oleh model yang diekstraksi. 9). Bertindak terhadap 
pengetahuan yang berhasil ditemukan dengan menggunakan pengetahuan tersebut secara 
langsung, menggabungkan pengetahuan tersebut ke dalam sistem yang lain untuk langkah 
lebih lanjut, atau hanya mendokumentasikannya saja dan melaporkan kepada pihak yang 
berkepentingan. Proses ini juga termasuk memeriksa dan menyelesaikan potensi konflik 
dengan pengetahuan yang telah ditemukan sebelumnya. 
 
Sumber: [Han and Kamber, 2006] 
Gambar 3. Fase Metodologi Knowledge Discovery in Database 
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KDnuggets melakukan survey penggunaan metodologi data mining pada Agustus 2007 
dan Oktober 2014. Hasil survey menunjukkan bahwa penggunaan CRISP-DM mengungguli 
metodologi lain termasuk SEMMA dan KDD dengan jumlah koresponden pada survey pada 
Agustus 2007 sebanyak 150 koresponden dan survey pada Oktober 2014 sebanyak 200 
koresponden. 42% koresponden pada tahun 2007 dan 43% koresponden pada tahun 2014 
memilih CRISP-DM, 13% koresponden pada tahun 2007 dan 8,5% koresponden pada tahun 
2014 memilih SEMMA dan 7,3% koresponden pada tahun 2007 dan 7,5% koresponden pada 
tahun 2014 memilih KDD [KDNuggets, 2014]. 
 
 
 
Sumber: [KDNuggets, 2014] 
Gambar 4. Survey KDNuggets Tahun 2007 dan 2014 
 
Emerging Pattern 
Emerging pattern (EP) adalah sebuah penemuan pengetahuan dari penangkapan tren 
basis data yang muncul ketika diterapkan dalam database atau menangkap perbedaan antara 
data kelas ketika diterapkan pada dataset dan kelas. Selain itu, EP menangkap perubahan 
yang signifikan dan perbedaan antara dataset didefinisikan sebagai itemset yang mendukung 
(frekuensi) meningkat secara signifikan dari satu dataset yang lain. Perubahan itemset dari satu 
ke yang lain (dukungan dua rasio) disebut growth rate (tingkat pertumbuhan). Selanjutnya, EP 
menggunakan threshold (batasan) untuk mengurangi kandidat pattern yang akan muncul, maka 
dapat dikatakan EP adalah itemset yang growth rate nya lebih besar daripada threshold yang 
diberikan. EP mirip dengan discriminant rule pada Attribute Oriented Induction (AOI) tetapi 
berbeda karena EP tidak dibatasi oleh kendala yang eksklusif dan ditambah dengan informasi 
growth rate. 
EP dengan growth rate yang besar dapat membedakan karakteristik 2 dataset dan dapat 
membangun pengklasifikasian yang sangat menarik. Dengan demikian, EP dengan growth rate 
yang sangat besar akan sering muncul dalam satu kelas tetapi dalam kelas lain akan jarang 
muncul. Sementara itu, EP yang mempunyai support 1% sampai dengan 20% dapat 
memberikan pengetahuan baru yang sangat berguna dan penelitian dari para ahli, bahkan 
aplikasi dapat memahami dengan baik. Oleh karena itu, EP yang memiliki support rendah 0,1 
sampai dengan 5% dapat memberikan pengetahuan baru dari dataset dan temuan support EP 
yang rendah adalah menarik. Temuan support EP yang kecil menarik karena alasannya terlalu 
banyak kandidat EP dan membuat algoritma naïve terlalu mahal untuk memeriksa semua 
itemset di dataset. Misalnya jika ada 350 itemset dalam dataset maka algoritma naïve 
memerlukan 2350 proses (produk Cartesian) itemset untuk menemukan support dalam dataset 
D1 dan D2 dan kemudian menentukan growth rate-nya. 
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Secara keseluruhan algoritma EP dapat dibagi menjadi proses discriminating antara dua 
dataset dan klasifikasi lebih dari dua dataset. 
 
Support dan Growth Rate 
I = {i1, i2,…….ix} menjadi satu set item. Dataset adalah transaksi set D. itemset X adalah 
subset dari I. Support dari itemset X ada di dalam dataset D, dapat dinotasikan suppD(X) dalam 
persamaan 2.1. khusus untuk klasifikasi, setiap contoh dalam dataset D di asosiasikan label 
class p : C1, C2,…..Cp dan pemisah dataset D ke set p : D1, D2,…,Dp dengan Di mengandung 
semua data dari class Ci. 
suppD(X)=
||
)(
D
XcountD
    
Dimana : 
supppD(X) = support dalam dataset D mengandung itemset X 
countD(X) = jumlah data dalam dataset D yang mengandung itemset X dimana countD(X) = 
tϵD and X⊆t, 
 dimana t adalah bagian dari D 
 = total data dalam dataset D 
D = Dataset 
X = itemset atau pattern 
Pemberian angka positif σ, dapat dikatakan itemset X σ besar dalam dataset D jika 
suppD(X) ≥ σ, dan X σ kecil dalam dataset D yang lain. Diasumsikan data yang diberikan 
dataset D1 dan D2 lalu growth rate itemset X dari dataset D1 dan D2 dinotasikan dalam 
persamaan 2.2 sebagai  
 
GrowthRateD1→D2(X) =  if suppD1(X)≠0, = 0 if suppD1(X)= suppD2(X)=0, and = 
∞ if suppD1(X)=0≠ suppD2(X) .  
 
Untuk EP yang saling berhubungan dengan dua dataset, dataset D1 disebut background 
dataset atau bias disebut juga EP negative class dan dataset D2 disebut dataset target atau 
disebut positive class. Berikan ρ > 1 sebagai batas growth rate, itemset X dapat menjadi ρ-
emerging pattern (ρ-EP atau hanya EP) dari D1 ke D2 (kadang dinyatakan sebagai EP dari D2) 
jika growth rate (X) ≥ ρ. 
 
Growth Rate(X) = 
 
 
 
 
SUPPD1(X) = SUPPORT PADA DATASET D1 MENGANDUNG ITEMSET X 
suppD2(X) = support pada dataset D2 mengandung itemset X. 
Jumping Emerging pattern (JEP) yang growth rate ∞ adalah support EP dengan pembagian 
sama dengan 0. 
Dimana:            = tak terhingga, jika  , Jumping EPs (JEPs) 
 
 
 
Growth rate pada EP terkait dengan prediksi confidence yang dapat digunakan oleh EP. 
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Jabatan Fungsional Dosen 
Suatu pengakuan, penghargaan, dan kepercayaan atas kompetensi, kinerja, integritas 
dan tanggung jawab dalam pelaksaaan tugas serta tata karma dosen dalam melaksanakan 
tugas disebut Jabatan fungsional dosen. Linieritas menjadi salah satu hal yang dinilai dalam 
fungsional jabatan dosen tersebut. Pada pedoman operasional penilaian angka kredit kenaikan 
jabatan fungsional dosen ke lektor kepala dan guru besar, terlihat sangat berbeda penilaian 
angka kredit bagi dosen yang mengikuti pendidikan sekolah diluar bidang ilmunya. Jenjang 
jabatan dan pangkat dosen berdasarkan persyaratan jumlah angka kredit dijelaskan sebagai 
berikut: 
 
Tabel 1. Jabatan / Pangkat Dosen 
 
Sumber: [Wikipedia, 2015] 
 
2. Metode Penelitian 
Penelitian sebelumnya yang dilakukan sebelumnya antara lain adalah: 
2.1 Pengenalan pola proporsi pelaksanaan tridharma Penggunaan Data clustering 
dengan metodologi CRISP-DM [Budiman et al., 2014]. 
Pada penelitian yang dilakukan oleh Irwan Budiman, Toni Prahasto dan Yuli Christyono 
pada tahun 2012 bertujuan untuk menggali pengetahuan (discovering knowledge) tentang pola 
(pattern) proporsi pelaksanaan tridharma oleh dosen sehingga diketahui tingkat produktivitas, 
komposisi serta keseimbangan dalam pelaksanaan tridharma. Metode yang digunakan adalah 
CRISP-DM. Hasil yang didapatkan kelompok 1 dengan jumlah anggota 46% dan komposisi 
tridharma 6,569 sks bidang pendidikan, 3,356 sks bidang penelitian, 1,422 sks bidang 
pengabdian dan 2,249 sks bidang penunjang, dapat dilabelkan sebagai kelompok dengan nilai 
‘Baik’. Kelompok 2 dengan jumlah anggota 23% dan komposis tridharma 7,440 sks bidang 
pendidikan, 1,354 sks bidang penelitian, 0,728 sks bidang pengabdian dan 5,270 sks bidang 
penunjang dapat dilabelkan sebagai kelompok dengan nilai ‘Sedang’. Kelompok 3 dengan 
jumlah anggota 31% dan komposisi tridharma 11,464 sks bidang pendidikan, 0,640 sks bidang 
penelitian, 0,462 sks bidang pengabdian dan 0,840 sks bidang penunjang dapat dilabelkan 
sebagai kelompok dengan nilai ‘Kurang’.  
 
2.2 Final Report Peniliaian Kinerja Dosen oleh Mahasiswa pada suatu periode Tahun 
Akademik menggunakan Teknik Klustering (Studi Kasus: Universitas Stikubank 
Semarang) [Wahyudi and Jananto, 2013]. 
Pada penelitian yang dilakukan oleh Eko Nur Wahyudi dan Arief Jananto pada tahun 2013 
yang bertujuan untuk memperoleh masukan mengenai kemampuan seorang dosen/instruktur 
dalam memberikan materi kuliah. Teknik yang digunakan adalah teknik klustering dengan 
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metode K-Means diterapkan untuk memperoleh hasil kluster terhadap nilai rerata yang 
diberikan mahasiswa kepada setiap dosen/instruktur. Hasil klustering menunjukkan bahwa 
penilaian mahasiswa terhadap dosen/instruktur sangat baik, dilihat dari jumlah data yang ada 
pada penilaian rendah cukup sedikit, kemudian diikuti data terbanyak pada penilaian sedang, 
dan terakhir sisanya berada pada penilaian yang tinggi, dengan demikian bagi pihak 
manajemen bisa dipakai untuk melakukan evaluasi kinerja dosen/instruktur khususnya yang 
mendapatkan penilaian rendah untuk bisa ditingkatkan menjadi sedang atau tinggi. 
 
2.3 Instance-based Classification by Emerging pattern [Li, 2010] 
Dalam penelitian yang dilakukan oleh Jinyan Li, Guazhu Dong dan Kotagiri 
Ramamohanaro bertujuan untuk memperkenalkan instance-based classifier yang 
menggunakan emerging pattern yang disebut DeEPs. Dalam penelitian ini tidak ditulis 
perhitungan secara detail, sedangkan penelitian ini memperlihatkan perbandingan akurasi 
dengan algoritma pada data mining. 
 
3. Hasil dan Pembahasan 
3.1 Arsitektur Pengembangan Data Mining 
Data Temporary
Data Source
Proses ETL
Learning Data
Data mining dengan 
Emerging Pattern
Searching Rules
Pengambilan Keputusan
 
Sumber: [Han and Kamber, 2006] 
Gambar 5. Arsitektur Pengembangan Data Mining 
 
Berikut penjelasan dari gambar 5 tersebut: 1). Data Source, Data source yang peneliti 
gunakan berasal dari data dosen pengampu yang ada di Universitas Mercu Buana. 2). Proses 
ETL, Proses ETL digunakan dengan mengambil data dari data source yang akan diproses 
digunakan untuk proses data mining pada penelitian ini. 3). Data Temporary, Pada data 
temporary ini digunakan untuk menampung data hasil dari proses ETL yang akan digunakan 
dalam proses data mining. 4). Data Mining dengan Emerging Pattern, Pembuatan model data 
mining yang dilakukan dengan menggunakan teknik emerging pattern. 5). Searching Rules, 
Proses pencarian dilakukan dengan memilah data dari keseluruhan data yang telah disiapkan 
sebelumnya. Pencarian pola yang berupa rules yang digunakan pada data mining sehingga 
menghasilkan suatu informasi atau pengetahuan yang berguna dan dapat digunakan. 6). 
Pengambilan Keputusan, Hasil dari proses data mining yang telah dilakukan diproses untuk 
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dapat digunakan oleh pihak manajemen Universitas yang dapat dijadikan sebagai informasi 
dalam mengambil suatu keputusan dan penetuan kebijakan manajemen. 
 
3.2 Sumber Data 
Dalam penelitian ini data yang digunakan berasal dari data kepegawaian. Dataset 
kepegawaian yang didapatkan dari biro Sumber Daya Manusia berupa dokumen excel. Sumber 
data utama yang digunakan dalam penelitian ini adalah dataset kepegawaian dosen Universitas 
Mercu Buana. Data yang digunakan antara lain: 1). Jenis Kelamin. 2). Usia. 3). Jabatan 
Fungsional Dosen. 4). Jurusan. 5). Asal Perguruan Tinggi (Dalam Negeri atau Luar Negeri). 6). 
Linearitas 
Data kepegawaian yang digunakan pada penelitian ini adalah data dosen yang mengajar 
di Universitas Mercu Buana. Data yang diambil dari data mahasiswa ini merupakan sample dari 
semua kampus Universitas Mercu Buana yaitu Kampus Meruya, Kampus Menteng, Kampus 
Depok dan Kampus Jatisampurna. 
Data yang digunakan penelitian ini diperoleh dari Bagian Biro Sumber Daya Universitas 
Mercu Buana. 
 
3.3 Data Yang Digunakan 
Pada penelitian ini, peneliti akan melakukan pencarian pola jabatan fungsional dosen 
dengan mencari hubungan beberapa atribut yang bersumber dari data kepegawaian dosen. 
Karena tidak semua atribut yang akan digunakan maka perlu dilakukan pembersihan 
(cleaning) data agar data yang akan diproses oleh data mining merupakan data yang benar-
benar relevan dengan apa yang peneliti butuhkan. Cara pembersihan (cleaning) yaitu dengan 
melakukan penghapusan dari beberapa atribut pada data dosen. Atribut yang didapatkan 
tersebut disesuaikan dengan data agar sesuai dengan data yang dibutuhkan. Data yang 
digunakan antara lain: 1). Jenis Kelamin: Digunakan dalam proses data mining untuk melihat 
hubungan jenis kelamin dengan pola jabatan fungsional dosen. 2). Usia: digunakan untuk 
melihat hubungan antara usia dosen dengan jabatan fungsional dosen. 3). Jabatan Fungsional 
Dosen: digunakan dalam proses data mining untuk melihat pola jabatan fungsional dosen yang 
berada di Universitas Mercu Buana. 4). Jurusan: digunakan untuk melihat hubungan antara 
jurusan dengan linieritas pendidikan dari dosen. 5). Asal Perguruan Tinggi: digunakan untuk 
melihat apakah asal perguruan tinggi mempengaruhi jabatan fungsional dosen.  
 
3.4 Transformasi Data 
Transformasi data, yaitu proses mengkonversikan data kedalam format lain yang sesuai 
dengan kebutuhan analisa. Pada tahapan ini akan dilakukan tranformasi data kedalam bentuk, 
format atau struktur data yang lain yang disesuaikan dengan kebutuhan dari sisi analisa dan 
visualisasi atas hasil analisa.  
Dalam penelitian ini, peneliti mencari pola jabatan fungsional dosen berdasarkan 
kelinieritasan pendidikan dosen. Pencarian pola yang ingin peneliti lakukan dapat dilihat dan 
dikategorikan dengan melihat liniearitas pendidikan dosen. Paremeter tersebut data diubah 
menjadi tipe data yang memudahkan untuk dilakukan proses data mining dengan teknik 
emerging patterns.  
 
3.5 Pemodelan Fungsi data 
Pemodelan fungsi digambarkan dengan DCD (Data Context Diagram), DFD (Data Flow 
Diagram) dan kamus data (Data Dictionary). 
1. DFD/Level 0 
Pengguna Aplikasi Data Mining Data Kepegawaian Dosen
Hasil learning Jenis Kelamin
Hasil learning Jabatan 
Fungsional Dosen
Hasil learning Jurusan
Hasil learning Asal 
Perguruan Tinggi
Hasil learning Usia
 
Sumber: Hasil Penelitian (2016) 
Gambar 6. DFD Level-0 
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Gambar 6 merupakan DCD / DFD level-0 pada Aplikasi Data Mining yang terdiri dari 1 input dan 
5 output. External entity berupa pengguna atau user dan 1 data temporary yaitu data 
kepegawaian dosen. 
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Sumber: Hasil Penelitian (2016) 
Gambar 7 Gambar DFD Level-1 
 
Gambar 7 menggambarkan DFD Level-1 dari Aplikasi Data Mining yang dipecah menjadi 
beberapa proses kecil guna menjelaskan fungsi-fungsi dan arus data yang mengalir pada 
Aplikasi Data Mining. Berikut proses-proses yang terdapat pada Aplikasi Data Mining: 1). 
Upload Data, Proses upload data adalah proses load data dari dataset yang telah disiapkan 
dalam bentuk Ms.Excel ke dalam aplikasi data mining. Semua data akan dimasukkan tanpa ada 
penyaringan. 2). Proses perhitungan confidence dan threshold. 3). Proses mining Jenis Kelamin 
merupakan proses mining untuk mengetahui hubungan linieritas pendidikan dengan jenis 
kelamin. 4). Proses mining Jabatan Fungsional Dosen merupakan proses mining untuk 
mengetahui hubungan linieritas pendidikan dengan jabatan fungsional dosen. 5). Proses mining 
Jurusan merupakan proses mining untuk mengetahui hubungan linieritas pendidikan dengan 
jurusan. 6). Proses mining Usia merupakan proses mining untuk mengetahui hubungan 
linieritas pendidikan dengan usia dosen. 
 
3.6. Hasil Pengujian Data 
Data yang telah disiapkan digunakan untuk melakukan proses data mining dalam 
mencari pola jabatan fungsional dosen untuk beberapa atribut yang diinginkan. 
Pada pengujian data ini yang dimasukan kedalam aplikasi adalah data yang sama saat 
proses perhitungan manual. Hasil dari program akan dibandingkan dengan hasil perhitungan 
manual. Jika hasil perbandingannya terdapat perbedaan, kemungkinan ada kesalahan dalam 
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program, dengan ada hal ini perlu dilakukan perbaikan dan pengujian ulang agar program bisa 
berjalan sesuai dengan apa yang diharapkan. 
Threshold yang digunakan adalah 0 karena pada saat proses data mining dijalankan 
atribut jenis kelamin ini hanya terdiri dari 2 itemset yaitu Perempuan (P) dan Laki-laki (L), jadi 
threshold dikosongkan untuk melihat perbedaan hasil dari pola jabatan fungsional dosen dari 
kedua itemset tersebut. Berikut hasil dari proses data mining dari atribut jenis kelamin. 
 
Tabel 2. Hasil Mining Atribut Jenis Kelamin 
 
Itemset  
Jumlah data 
Support 
D1(X) 
Support 
D2(X) 
GR (X) Confidence(%) Class 
L 
Freq 
L 
Class 
TL 
Freq 
TL 
L 
1
33 
7
9 
6
6 
3
9 
0,593985 0,590909 1,005205 50,129795 
P 
1
33 
5
4 
6
6 
2
7 
0,406015 0,409091 1,007576 50,188679 
Sumber: Hasil Penelitian (2016) 
 
Dari hasil proses mining diatas didapatkan bahwa dosen dengan jenis kelamin laki-laki 
lebih dominan memiliki jabatan fungsional dosen. Prosentase confidence pada itemset laki-laki 
50.1% dengan tingkat linieritas memiliki frequency 59% sedangkan tingkat frequency pada 
kelas tidak linear 59%. 
Sedangkan untuk itemset perempuan prosentase nilai confidence 50.18% dengan 
frequency 40,6% pada kelas linear dan 40,9% untuk kelas tidak liniear. 
Pada perhitungan atribut jabatan fungsional dosen ada 6 itemset yaitu, Asisten Ahli, 
Lektor 200, Lektor 300, Lektor Kepala 400, Lektor Kepala 550 dan Guru Besar. Threshold yang 
digunakan adalah 0 untuk melihat kesluruhan pola dari jabatan fungsional dosen dari setiap 
jabatan fungsional dosen serta nilai confidence yang didapatkan. 
 
Tabel 3. Hasil Mining Atribut Jabatan Fungsional Dosen 
 
Itemset 
Jumlah data 
Support 
D1(X) 
Support 
D2(X) 
GR (X) Confidence(%) C
lass L 
F
req L 
C
lass 
TL 
F
req 
TL 
Asisten 
Ahli 
1
33 
3
7 
6
6 
1
3 
0
.278195 
0
.196970 
1
.412377 
58.547
111 
Lektor 
200 
1
33 
7
1 
6
6 
3
1 
0
.533835 
0
.469697 
1
.136551 
53.195
595 
Lektor 
300 
1
33 
1
0 
6
6 
1
4 
0
.075188 
0
.212121 
2
.821212 
73.830
293 
Lektor 
Kepala 
400 
1
33 
1
0 
6
6 
7 
0
.075188 
0
.106061 
1
.410606 
58.516
656 
Lektor 
Kepala 
550 
1
33 
2 
6
6 
1 
0
.015038 
0
.015152 
1
.007576 
50.188
679 
Sumber: Hasil Penelitian (2016) 
 
Dari hasil proses mining diatas, maka didapatkan bahwa jabatan fungsional yang 
memiliki prosentase linier lebih tinggi adalah Lektor 300. Dan ada Jumping Emerging Pattern 
pada jabatan fungsional dosen yaitu Guru Besar. 
Dari tabel diatas, dapat dilihat untuk jabatan fungsional dosen Asisten Ahli, nilai support 
asisten ahli yang linier memiliki frequency 27%, sedangkan yang tidak linier memiliki frequency 
19% dengan nilai growth rate 1.41. 
Untuk jabatan fungsional dosen Lektor 200, Lektor Kepala 400 dan Lektor Kepala 550 
memiliki nilai confidence yang tidak begitu jauh perbedaannya yaitu sebesar 53.19%, 58.51% 
dan 50.18%. Jabatan fungsional dosen Lektor 300 memiliki nilai confidence 73.83% dengan 
tingkat linieritas memiliki frequency 7.5% dan tingkat ketidak linieran sebesar 21%.  
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Pada perhitungan mining atribut jurusan terdapat 15 itemset dari seluruh jurusan strata-1 
pada Univeristas Mercu Buana. Berikut tabel hasil proses mining dengan atribut jurusan. 
Threshold dikosongkan untuk melihat perbedaan hasil dari pola jabatan fungsional dosen dari 
seluruh itemset tersebut. 
 
Tabel 4 Hasil Mining Atribut Jurusan 
Itemset 
Jumlah data 
Support 
D1(X) 
Support 
D2(X) 
GR (X) Confidence(%) 
Class L Freq L 
Class 
TL 
Freq 
TL 
Akuntansi 123 11 66 5 0.089431 0.075758 1.180488 54.138702 
Arsitektur 123 10 66 3 0.081301 0.045455 1.788618 64.139942 
Desain 
Interior 
123 4 66 0 0.032520 0.000000 ∞ 0.000000 
Desain 
Produk 
123 5 66 4 0.040650 0.060606 1.490909 59.854015 
Ilmu 
Komunikasi 
123 12 66 9 0.097561 0.136364 1.397727 58.293839 
Informatika 123 9 66 6 0.073171 0.90909 1.242424 55.405405 
Manajemen 123 21 66 17 0.170732 0.257576 1.508658 60.138050 
Psikologi 123 11 66 1 0.089431 0.015152 5.902439 85.512367 
Sistem 
Informasi 
123 12 66 4 0.097561 0.060606 1.609756 60.830861 
Teknik 
Elektro 
123 6 66 5 0.048780 0.075758 1.242424 55.405405 
Teknik 
Industri 
123 6 66 4 0.48780 0.060606 1.242424 55.405405 
Teknik 
Mesin 
123 7 66 6 0.056911 0.090909 1.597403 61.500000 
Teknik Sipil 123 9 66 2 0.073171 0.030303 2.414634 70.714286 
Sumber: Hasil Penelitian (2016) 
 
Untuk atribut jurusan hasil mining emerging pattern yang memiliki hasil paling menarik 
dapat dilihat pada jurusan psikologi dengan nilai confidence 85.51%. 
Threshold yang digunakan adalah 0 karena pada saat proses data mining dijalankan 
pada atribut asal perguruan tinggi terdiri dari 2 itemset yaitu Dalam Negeri dan Luar Negeri, jadi 
threshold diksongkan untuk melihat perbedaan hasil dari pola jabatan fungsional dosen dari 
kedua itemset tersebut. 
 
Tabel 5 Hasil Mining Atribut Asal Perguruan Tinggi 
I
Itemset 
Jumlah data 
Support 
D1(X) 
Support 
D2(X) 
GR (X) Confidence (%) 
Class L Freq L 
Class 
TL 
Freq TL 
D
N 
123 98 66 58 0.796748 0.878788 1.102968 52.448169 
L
N 
123 25 66 8 0.203252 0.121212 1.676829 62.642369 
Sumber: Hasil Penelitian (2016) 
 
Pada proses mining asal perguruan tinggi, bisa dilihat bahwa pola jabatan fungsional 
dosen pada asal perguruan tinggi dari luar negeri lebih menarik dibandingkan dengan pola 
jabatan fungsional asal perguruan tinggi dalam negeri, hal ini dibuktikan dengan prosentase 
nilai confidence yang besar yaitu senilai 62% untuk asal perguruan tinggi luar negeri. 
Sedangkan pada asal perguruan tinggi dalam negeri nilai confidence 52%. 
Proses mining yang terakhir adalah proses mining berdasarkan atribut usia, terdiri dari 
usia 20-35, 36-50, 51-70. 
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Tabel 6. Hasil Mining Atribut Usia 
Itemset 
Jumlah data Support 
D1(X) 
Support 
D2(X) 
GR (X) 
Confidence 
(%) 
Class L Freq L Class TL Freq TL 
20-35 
1
23 
11 66 7 0.089431 0.106061 1.185950 54.253308 
36-50 
1
23 
75 66 43 0.609756 0.651515 1.068485 51.655435 
51-70 
1
23 
37 66 16 0.300813 0.242424 1.240854 55.374150 
Sumber: Hasil Penelitian (2016) 
 
Pada proses mining threshold yang digunakan 0, karena kita akan membandingkan 
keseluruhan prosentase nilai confidence dari setiap itemset sehingga tidak dibutuhkan 
threshold. Pada table IV-10 dapat dilihat pola jabatan fungsional dosen dari masing-masing 
itemset, yang paling menarik jabatan fungsional dosen yang paling banyak adalah usia yang 
memiliki rentang 51-70 dengan nilai confidence 55%. 
 
4. Kesimpulan 
Hasil learning berdasarkan atribut tertentu dapat menghasilkan data atau pengetahuan 
yang muncul dari pengolahan data jabatan fungsional dosen. Hal ini bertujuan untuk membantu 
manajemen dalam membuat suatu keputusan atau kebijakan dalam menerima dosen untuk 
mengajar di Universitas Mercu Buana karena dari hasil proses data mining menggunakan teknik 
emerging pattern dan setelah didapatkan pola tertentu dapat digunakan oleh pihak manajemen. 
Dari hasil mining dengan atribut jenis kelamin maka hasil yang didapatkan pola jabatan 
fungsional dosen yang paling banyak memiliki jabatan fungsional adalah laki-laki. Dari hasil 
learning data diperoleh nilai confidence untuk dataset jenis kelamin nilai confidence untuk 
itemset Laki-laki dan perempuan sebesar 50%. Dataset jabatan fungsional dosen yang nilai 
confidence nya lebih besar adalah Lektor 300 dengan nilai confidence sebesar 73%. Dataset 
jurusan yang mempunyai nilai confidence terbesar adalah psikologi sebesar 85%. Nilai 
confidence yang paling besar pada dataset asal perguruan tinggi berasal dari luar negeri 
sebesar 62% dan pada dataset usia yang paling banyak memiliki jabatan fungisonal dosen 
berada pada usia 51-70 tahun dengan nilai confidence sebesar 55%. Pembuatan aplikasi data 
mining ini dapat dipadukan dengan aplikasi OLTP, sementara itu aplikasi ini menggunakan tipe 
generic software sederhana dimana user terbatas untuk pengembangan kebutuhan bisnis 
proses. Oleh karena itu ke depan akan lebih jika Universitas Mercu Buana mengembangkan tipe 
customized software yang dikembangkan sesuai kebutuhan bisnis proses yang ada pada di 
Universitas Mercu Buana. Penelitian penggunaan teknik data mining dengan teknik emerging 
pattern untuk mencari pola jabatan fungsional dosen ini dapat dilakukan penelitian lebih lanjut 
seperti: (1). Menggunakan data kepegawaian dosen untuk pencarian pattern menarik lainnya 
seperti similar pattern, frequent pattern, association rules dan pattern lainnya yang dapat 
digunakan sebagai penunjang dalam pihak manajemen mengambil suatu keputusan. (2). 
Menggunakan lebih dari dua atribut perbandingan dalam melakukan proses mining pada 
penelitian diatas, agar pola jabatan fungsional dosen terlihat lebih menarik dan hasil yang 
didapatkan lebih tajam dari sisi analisis sehingga memudahkan pihak manajemen Universitas 
mengambil langkah strategis dalam membuat suatu keputusan. (3). Menggunakan data 
kepegawaian untuk dijalankan dengan algoritma data mining yang lain, guna mencari perbedaan 
dan persamaan dengan teknik emerging pattern. (4). Perlu dikembangkan kombinasi teknik 
emerging pattern dengan teknik lainnya guna mencari efisiensi dari teknik yang digunakan. (5). 
Perlu pengembangan aplikasi menghitung nilai confidence yang lebih sempurna dari yang sudah 
ada. 
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